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Re´sume´ :
Ce papier pre´sente un filtre temporel cre´dibiliste utilise´
pour la reconnaissance d’actions humaines dans des
vide´os. Ce filtre permet de s’affranchir au moins en par-
tie des proble`mes dus a` la disparite´ dans la re´alisation
des actions, a` la variabilite´ des conditions d’acquisition
des vide´os et a` la difficulte´ d’appliquer les algorithmes
de traitements d’images sur des vide´os re´elles. L’ensem-
ble du syste`me de reconnaissance est construit a` partir
du formalisme du Mode`le des Croyances Transfe´rables
(Transferable Belief Model : TBM) propose´ par P. Smets.
Le TBM permet d’exprimer explicitement le doute en-
tre les actions. De plus, l’information de conflit mise en
lumie`re par le TBM est exploite´e pour de´tecter le change-
ment d’e´tat des actions. Les performances du filtre sont
estime´es sur des vide´os d’athle´tisme re´elles acquises en
came´ra mobile avec des angles de vue variables.
Mots-cle´s :
Filtrage de fonctions de croyance, Mode`le des Croy-
ances Transfe´rables, Indexation de vide´os.
Abstract:
In the context of human action recognition in video se-
quences, a temporal belief filter is presented. It allows to
cope with human action disparity and low quality videos.
The whole system of action recognition is based on the
Transferable Belief Model (TBM) proposed by P. Smets.
The TBM allows to explicitly model the doubt between
actions. Furthermore, the TBM emphasizes the conflict
which is exploited for action recognition. The filtering
performance is assessed on real video sequences acquired
by a moving camera and under several unknown view an-
gles.
Keywords:
Belief functions filtering, Transferable Belief Model,
video indexing.
1 Introduction
1.1 Contexte
L’analyse du comportement humain dans les
vide´os est un domaine de recherche en plein es-
sor dans la communaute´ de la vision par ordi-
nateur [1]. En effet, elle est au coeur de nom-
breuses applications telles que la surveillance
de personnes, les interfaces homme-machine,
l’indexation et la recherche dans de grandes
bases de vide´os. Le lien entre le monde re´el, de
nature analogique, et la pense´e humaine, plutoˆt
symbolique, est une des difficulte´s majeures.
De nombreuses me´thodes sont propose´es pour
la reconnaissance d’actions humaines dans les
vide´os [1]. Elles peuvent eˆtre classe´es en deux
cate´gories : les templates matching et les ma-
chines a` e´tats. Le premier type de me´thodes
ne parvient ge´ne´ralement pas a` faire face aux
conditions variables d’acquisition des vide´os
telles que le changement d’angle de vue et
la disparite´ dans la re´alisation des actions.
La deuxie`me cate´gorie concerne majoritaire-
ment des me´thodes probabilistes [2] notam-
ment les Mode`les de Markov Cache´s (HMM) et
les Re´seaux Baye´siens Dynamiques (DBN) [3].
La the´orie des probabilite´s est particulie`rement
inte´ressante lorsque des jeux de donne´es d’ap-
prentissage conse´quents [4] sont disponibles et
lors de la prise de de´cision.
L’analyse du mouvement humain base´e sur les
fonctions de croyance est une approche re´cente.
Un classifieur base´ sur le mode`le de Shafer [5]
a e´te´ utilise´ pour reconnaıˆtre des postures
statiques [6] et des expressions faciales [7].
Nous avons propose´ [8] une architecture origi-
nale pour la reconnaissance d’actions humaines
base´e sur le Mode`le de Croyances Transfe´rables
(Transferable Belief Model : TBM) [9]. Ce for-
malisme est particulie`rement bien adapte´ car
(i) le doute sur les e´tats est mode´lise´ explicite-
ment, (ii) le conflit entre les sources d’in-
formation peut eˆtre utilise´ pour de´tecter un
changement d’e´tat et pour remettre en ques-
tion les sources fusionne´es et (iii) la fiabilite´
des parame`tres de´pendant du contexte peut eˆtre
prise en compte.
Les me´thodes propose´es jusqu’ici pour l’-
analyse du mouvement humain base´e sur
les fonctions de croyance n’inte´grent pas
l’information temporelle. Pour reme´dier a`
cela, deux solutions principales existent : les
re´seaux e´videntiels [10] et les re´seaux de
Petri cre´dibilistes [11]. Cependant, ces deux
me´thodes sont sensibles au bruit pouvant ap-
paraıˆtre sur les croyances et se traduisant
ge´ne´ralement par la pre´sence de fausses
alarmes. De plus, les fonctions de croyance
utilise´es sont ge´ne´ralement normalise´es pour
supprimer le conflit.
Dans cet article, nous proposons une me´thode
de filtrage des fonctions de croyance qui est ca-
pable d’e´liminer les fausses alarmes et qui ex-
ploite l’information de conflit.
1.2 Reconnaissance des actions
Indexer une vide´o a` un niveau compatible
avec la compre´hension humaine ne´cessite de
de´finir des concepts c’est a` dire des informa-
tions dites de haut niveau symbolique. Nous
nous inte´ressons ici au comportement d’un
athle`te au cours de meetings d’athle´tisme et
nous cherchons a` de´tecter et reconnaıˆtre ses ac-
tions comme la course, le saut et la chute. Ces
actions sont suppose´es inde´pendantes, non ex-
haustives et non exclusives.
Une action peut prendre deux e´tats distincts :
soit elle est vraie soit elle fausse. Pour
de´terminer l’e´tat d’une action, des parame`tres
sont extraits du flux vide´o par des me´thodes de
traitements classiques comme l’estimation du
mouvement de came´ra et le suivi de points. Les
parame`tres sont choisis pour leur pertinence
par rapport aux actions a` reconnaıˆtre. Dans
le cadre de l’application avec came´ra mobile,
notre choix s’est base´ sur deux hypothe`ses prin-
cipales : (i) le cameraman suit l’athle`te et (ii) la
trajectoire de points particuliers de la silhouette
suffit a` de´crire le comportement de l’athle`te.
Les parame`tres qui ont e´te´ choisis sont : les
mouvements de came´ra entre deux images suc-
cessives (horizontal, vertical, zoom) et la tra-
jectoire de la teˆte, d’un des deux pieds et du
centre de la silhouette. Ces derniers parame`tres
permettent d’extraire l’alternance des pieds, la
courbure de la silhouette et son angle par rap-
port a` l’horizon. Tous les parame`tres sont en-
suite traduits en croyance puis fusionne´s dans
le cadre du TBM. Finalement, a` chaque image,
une croyance sur la re´alisation de chaque action
est calcule´e.
Du fait de la diversite´ dans la re´alisation des ac-
tions, des conditions d’acquisition des vide´os et
de la complexite´ des algorithmes de traitement,
les re´sultats de la fusion sont bruite´s. Il est bien
suˆr possible de filtrer les signaux nume´riques,
mais cela pourrait e´liminer des informations
utiles aux actions notamment lorsque celles ci
ne durent que quelques images. Nous avons
donc de´veloppe´ un filtre temporel cre´dibiliste
capable de filtrer le bruit sur les croyances mais
aussi de de´tecter les changements d’e´tats pour
chacune des actions. Le syste`me complet est
pre´sente´ figure 1.
Dans le paragraphe 2, nous de´crivons comment
l’information concernant une action particulie`re
est mode´lise´e puis fusionne´e dans le cadre du
TBM. Le paragraphe 3 est consacre´ a` la de-
scription du filtre temporel cre´dibiliste que nous
avons de´veloppe´. Enfin, le filtre est e´value´ dans
le paragraphe 4.
2 Processus de fusion
2.1 De´finition des fonctions de croyance
Soit ΩA = {RA, FA} l’espace de discerne-
ment (FoD) d’une action A. Le FoD regroupe
Figure 1 – Architecture du syste`me de recon-
naissance d’actions.
les e´tats e´le´mentaires d’une action (vrai ou
faux). Une distribution de masse mΩAP concer-
nant une action A, est une fonction de croyance
de´pendant du parame`tre P de´finie sur l’ensem-
ble des propositions 2ΩA = {∅, RA, FA, RA ∪
FA} (ou` RA ∪ FA correspond au doute entre
les e´tats RA et FA). La distribution de masse
est une application qui a` tout X ∈ 2ΩA associe
mΩAP (X) ∈ [0, 1]. Par construction m
ΩA
P (∅) =
0, et
∑
X⊆ΩA
mΩAP (X) = 1. La valeur de
mΩAP (X) correspond a` la masse qui indique la
confiance sur la propositionX ⊆ ΩA a` partir de
la connaissance du parame`tre P . Cette valeur
ne donne aucune information supple´mentaire
concernant les sous ensembles de X . C’est la
diffe´rence fondamentale avec une mesure de
probabilite´.
Nous nous sommes inspire´s des sous ensem-
bles flous [8] pour obtenir les distributions de
masse de chaque parame`tre nume´rique. Cette
conversion nume´rique-symbolique est re´alise´e
a` chaque image de la vide´o analyse´e.
2.2 Fusion des fonctions de croyance
Les distributions de masses obtenues a` partir
des diffe´rents parame`tres sont fusionne´es dans
le cadre du TBM [9]. Une fonction de croy-
ance est alors obtenue pour chacune des actions
possibles prenant en compte toute l’information
disponible. La fusion est re´alise´e image par im-
age et pour chaque action.
La combinaison de deux distributions de masse
mΩAP1 etm
ΩA
P2
de´finies sur le meˆme FoD ΩA, con-
cernant une meˆme action A et calcule´es a` partir
de la valeur nume´rique de deux parame`tres P1
et P2, donne :
mΩAP1 △©m
ΩA
P2
(E) =
∑
C△D=E
mΩAP1 (C).m
ΩA
P2
(D) (1)
avec△ = ∩ (resp. ∪) pour la combinaison con-
jonctive (resp. disjonctive). Une action est alors
de´crite par des re`gles logiques entre les e´tats des
parame`tres (exemple : “si l’alternance des pieds
est importante ET si la translation horizontale
de la came´ra est importante alors l’action est
une course”) puis retranscrites dans le cadre du
TBM ou` le ET logique est remplace´ par ∩© et le
OU logique par ∪© en prenant soin d’avoir ex-
prime´ les fonctions de masse sur le meˆme FoD.
2.3 Fiabilite´ des sources
Il est possible de prendre en compte la fiabilite´
des parame`tres lors de la combinaison. Cela
permet de mode´rer l’influence d’une source
d’information pour laquelle les conditions de
fonctionnement ne seraient pas optimales. Le
parame`tre de fiabilite´ αP ∈ [0, 1] concernant le
parame`tre P agit sur la distribution de masse
mΩPP de la fac¸on suivante :
m
ΩP ,αP
P (A) = αP ×m
ΩP
P ; ∀A ( ΩP
m
ΩP ,αP
P (ΩP ) = (1− αP ) + αP ×m
ΩP
P
(2)
L’estimation de αP peut eˆtre re´alise´e a` partir
de connaissances statistiques [12]. Nous pro-
posons ici de calculer en ligne le facteur de fi-
abilite´ lie´ a` la qualite´ de la vide´o et des traite-
ments associe´s a` chaque image. Deux facteurs
de fiabilite´ ont e´te´ de´finis. Tout d’abord αsup qui
est base´ sur l’appartenance effective du pixel au
mouvement dominant et qui permet de quan-
tifier la qualite´ de l’estimation de mouvement.
Ensuite, αdist qui est calcule´ a` partir du rap-
port normalise´ entre les distances pieds - cen-
tre de gravite´ et teˆte - centre de gravite´ dont la
valeur optimale est 1. Ce deuxie`me facteur per-
met d’e´valuer la qualite´ de l’algorithme de suivi
de points de la silhouette.
3 Filtre temporel cre´dibiliste
Les fonctions de croyance obtenues par fu-
sion des parame`tres sont traite´es par un fil-
tre temporel cre´dibiliste qui permet de lisser
l’e´volution des croyances et de de´tecter les
changements d’e´tats. Ce filtre est applique´
sur les croyances de chacune des actions
inde´pendamment.
En sortie du filtre, une distribution de masse est
obtenue. Elle est cohe´rente avec :
– les parame`tres : le filtre permet de re´soudre
le conflit entre les sources associe´es a` chacun
des parame`tres,
– les variations dans le temps : la croyance sur
les actions ne peut varier brutalement d’une
image a` l’autre compte tenu de la diffe´rence
entre la cadence vide´o et les mouvements
humains,
– la condition d’exclusivite´ : le filtre permet
de s’assurer de la consonance des distribu-
tions de masse c’est a` dire que si l’une des
hypothe`ses, e.g. RA, a une masse non nulle
alors l’autre hypothe`se, e.g. FA, a une masse
nulle.
La dernie`re proprie´te´ permet de de´finir un ”e´tat”
de l’action, i.e. soit vrai soit faux. Ces e´tats sont
e´value´s pour chaque action inde´pendamment en
fonction des distributions de masse de´finies a`
partir de chaque parame`tre.
Le principe du filtre temporel cre´dibiliste est
de´crit figure 2. Le filtre temporel est base´ sur
les re`gles d’implication. La formalisation de
ces re`gles dans le cadre du TBM ainsi qu’un
exemple concernant l’identification de cibles
ae´riennes sont fournis dans [13]. Nous utilisons
deux re`gles d’implication que nous interpre´tons
Figure 2 – Principe du filtre temporel
cre´dibiliste ou` mˆΩAf est la pre´diction, m
ΩA
f est
la valeur de sortie du filtre a` l’image f donnant
l’e´tat de l’action et m˜ΩAf est la mesure en sortie
de la fusion de parame`tres a` l’image f .
comme des mode`les d’e´volution des masses sur
les actions. Nous notons les mode`les M ∈
{R,F} avec R pour le mode`le vrai et F pour
le mode`le faux. Chacun de ces mode`les con-
cerne l’une des hypothe`ses du FoD d’une ac-
tion A, i.e. RA ou FA. A chaque image f (f
pour frame), le filtre fonctionne en trois e´tapes :
(i) pre´diction, (ii) fusion et (iii) de´tection de
changement d’e´tat.
3.1 Pre´diction
L’e´tape de pre´diction s’appuie sur l’hypothe`se
suivante : si l’e´tat de l’action est RA (resp. FA)
a` l’image (f − 1) alors, a` l’image f son e´tat
sera au moins partiellement RA (resp. FA). Ce
mode`le d’e´volutionR (resp. F ) est ponde´re´ par
un coefficient de confiance γR ∈ [0, 1] (resp.
γF ∈ [0, 1]) :
Mode`leR :
Si RA a` (f − 1)
alors RA a` f avec la croyance γR
Mode`le F :
Si FA a` (f − 1)
alors FA a` f avec la croyance γF
(3)
Par la suite, la notation vectorielle de la distri-
bution de masse de´finie sur le ΩA est utilise´e
comme suit :
mΩA =
[mΩA(∅) mΩA(RA) m
ΩA(FA) m
ΩA(ΩA)]
T
Le mode`le d’e´volution peut eˆtre interpre´te´
comme une distribution de masse. Par exemple,
pour le mode`leR :
mΩAR =
[
0 γR 0 (1− γR)
]T (4)
La re`gle de combinaison disjonctive (eq. 1) est
alors utilise´e pour calculer la pre´diction a` partir
de la distribution de masse a` l’image (f − 1) et
du mode`le d’e´volution :
mˆΩAf,M = m
ΩA
M
∪©mΩAf−1 (5)
La re`gle ∪© n’attribue jamais plus de masse a`
une hypothe`se singleton que celle qu’elle avait
avant fusion. Par conse´quence, la distribution de
masse pre´dite a` l’image f a` l’aide du mode`leR
(eq. 4) est donc :
mˆΩAf,R=


0
γR ×m
ΩA
f−1(RA)
0
(1− γR)×m
ΩA
f−1(RA) +m
ΩA
f−1(ΩA)


(6)
Quand γM = 1, la pre´diction a` f est e´gale
a` la distribution de masse a` (f − 1). Quand
γM = 0, le mode`le ne donne aucune indica-
tion sur l’e´volution de la masse entre une image
et la suivante.
3.2 Fusion
Pre´diction mˆΩAf,M et mesure m˜
ΩA
f sont deux
sources d’information concernant l’e´tat de l’ac-
tion A. La combinaison conjonctive des distri-
butions de masse associe´es (eq. 1) donne une
nouvelle distribution de masse dont la masse
sur l’ensemble vide quantifie le conflit entre
mode`le et donne´es et donc refle`te le besoin de
changer de mode`le :
ǫf = (mˆ
ΩA
f,M
∩©m˜ΩAf )(∅) (7)
Cependant, ǫf ne peut pas eˆtre utilise´ directe-
ment car il peut provenir des erreurs de mesures
sur les parame`tres. Nous avons donc utilise´
la somme cumule´e (CUSUM) pour re´soudre ce
proble`me et e´viter les changements d’e´tat in-
tempestifs. La CUSUM est bien adapte´e pour
traiter les changements rapides et importants ou
changements longs et graduels.
3.3 De´tection du changement d’e´tat
Lorsque la valeur de la CUSUM atteint un
seuil d’alerte Tw (warning threshold), le nume´ro
de l’image fw est me´morise´ mais le mode`le
d’e´volution courant reste valide. Quand la
CUSUM s’accroıˆt et atteint un seuil d’arreˆt Ts
(stop threshold) a` l’image fs, alors le mode`le
d’e´volution est change´, puis le nouveau mode`le
est applique´ a` partir de fs. Lorsque du con-
flit apparaıˆt, les mesures ne sont pas prises en
compte, seule la valeur pre´dite est utilise´e. Cela
revient a` faire confiance au mode`le d’e´volution.
Ceci permet de ne pas maintenir une masse sur
le conflit qui est un e´le´ment absorbant par la
combinaison conjonctive ∩© :
mΩAf =


mˆΩAf,M ∩©m˜
ΩA
f si ǫf = 0
mˆΩAf,M sinon
(8)
L’e´quation (8) tient compte du fait que la dis-
tribution de masse mΩAf−1 posse`de au plus deux
e´le´ments focaux (eq. 6) en fonction du mode`le
d’e´volution courant M. Au final, la distribu-
tion de masse est consonante, sans conflit et
seulement l’une des deux hypothe`ses RA ou
FA a une masse non nulle. De plus, le fait
d’utiliser la re`gle disjonctive ∪© pour pre´dire
l’e´tat permet, en cas de conflit avec les mesures,
d’aboutir a` l’infini a` une distribution de masse
mΩAf→∞(ΩA) = 1 qui refle`te l’ignorance totale
ce qui est tout a` fait cohe´rent.
Tel qu’il a e´te´ de´crit, le traitement de la
CUSUM pose un proble`me pour les conflits tre`s
faibles mais de longue dure´e. Pour y reme´dier,
nous proposons d’utiliser un me´canisme d’oubli
qui permet d’atte´nuer l’effet du conflit qui
serait intervenu depuis trop longtemps : CUSUM
courante CS(f) :
CS(f)← CS(f − 1)× λ+ ǫf (9)
Le coefficient d’oubli λ a e´te´ choisi constant et
est applique´ a` chaque image.
Seul l’un des deux mode`les (R et F ) est
applique´ a` chaque image. Lorsqu’un change-
ment de mode`le intervient pour l’action A,
c’est a` dire que le seuil d’arreˆt Ts est at-
teint par la CUSUM, l’intervalle des images
IT = [fw, min(fs, fw + W)] est interpre´te´
comme un intervalle de transition entre les deux
e´tats de l’action A. Le parame`tre W limite la
taille de la transition. Une distribution de masse
mode´lisant l’ignorance est affecte´e en sortie du
filtre sur tout l’intervalle IT : mΩA
IT
(ΩA) = 1.
Puis, a` partir de la borne supe´rieure de IT, la
CUSUM est remise a` ze´ro et le nouveau mode`le,
en concordance avec les mesures, est applique´.
3.4 Quelques indications sur l’initialisation
et le re´glage des parame`tres
Initialisation. Le filtre temporel cre´dibiliste est
un me´canisme qui fonctionne en ligne. Lors
de l’initialisation, le mode`le qui correspond le
mieux aux premie`res mesures est se´lectionne´.
Pour cela, le calcul de la CUSUM est re´alise´
sur les premie`res images pour les deux mode`les
puis celui pre´sentant la plus petite CUSUM est
choisi.
Re´glages des parame`tres. Il est ne´cessaire de
configurer les parame`tres dans le bon ordre : le
parame`tre d’oubli λ ainsi que les deux coeffi-
cients associe´s aux mode`les γR ∈ [0, 1] (resp.
γF ) doivent eˆtre traite´s ensemble et en premier
lieu. Puis le seuil d’arreˆt Ts de la CUSUM ainsi
que le seuil d’alerte Tw sont re´gle´s. Enfin le
parame`tre W est fixe´.
Pour un parame`tre d’oubli donne´, la valeur de
Ts peut eˆtre estime´e si une ve´rite´ terrain concer-
nant la validite´ des actions est disponible c’est
a` dire si l’image de de´part fsref (start frame) et
l’image d’arreˆt feref (end frame) sont connues.
Dans ce cas, le filtre est applique´ avec le mode`le
F (e´tat faux) avec un seuil d’arreˆt Ts inat-
teignable. Alors, le seuil vaut Ts = CS(fsref).
S’il y a beaucoup de bruit sur les donne´es, alors
il se peut que la valeur estime´e ne soit pas op-
timale. Dans ce cas, le parame`tre d’oubli λ doit
eˆtre augmente´ et la proce´dure re´ite´re´e.
4 Expe´rimentations
Description de la base de test. Nous avons utilise´
ce syste`me pour reconnaıˆtre les actions d’un
athle`te dans diffe´rents meetings d’athle´tisme.
Les vide´os utilise´es concernent des sauts en
hauteur et des sauts a` la perche. Les actions
recherche´es sont la course, le saut et la chute.
La base de donne´es est compose´e de 34 vide´os
filme´es par une came´ra mobile. Il y a 22 sauts
a` la perche et 12 sauts en hauteurs soit env-
iron 5500 images. Cette base est caracte´rise´e
par son he´te´roge´ne´ite´ (fig. 3) : angles de vue
divers, environnements exte´rieurs ou inte´rieurs,
pre´sence d’autres personnes ou d’objets mo-
biles dans la sce`ne, athle`tes hommes ou femmes
de diffe´rentes nationalite´s.
Figure 3 – Exemples illustrant l’he´te´roge´ne´ite´
de la base de vide´os.
Re´glages. Pour montrer les performances et la
robustesse du filtre temporel cre´dibiliste, un
seul re´glage a e´te´ re´alise´ pour toutes les ac-
tions et toutes les vide´os en utilisant les recom-
mandations de´crites au paragraphe 3. Pour in-
formation, les valeurs choisies sont : λ = 0.9,
γR = γF = 0.9, Ts = 3, Tw = 0.5 etW = 5.
Crite`re de de´cision. Afin d’e´valuer les capacite´s
du syste`me propose´, il est ne´cessaire de pren-
dre une de´cision a` partir des croyances sur l’e´tat
des actions. Pour cela, nous utilisons la transfor-
mation pignistique propose´e par Smets, qui vaut
dans notre cas :
BetP(RA) =
mΩAf (RA) + 0.5×m
ΩA
f (RA ∪ FA)
1−mΩAf (∅)
(10)
avec mΩAf la sortie du syste`me avec et sans fil-
tre. Si BetP(RA) > 0 alors A est conside´re´e
comme e´tant vraie.
Crite`re d’e´valuation. La base a e´te´ annote´e
manuellement ce qui nous sert de re´fe´rence.
Les indices de rappel (R) et pre´cision (P) sont
calcule´s de la fac¸on suivante : R = C∩R
C
et
P = C∩R
R
, ou` C est l’ensemble des images cor-
rectes, i.e. les re´fe´rences donne´es par l’annota-
tion de l’expert, R est l’ensemble des images
retrouve´es a` l’aide du crite`re sur la probabilite´
pignistique BetP, et C∩R est le nombre d’im-
ages correctes retrouve´es.
Illustration. Le tableau 1 pre´sente les re´sultats
de reconnaissance des actions pour toutes les
se´quences avant et apre`s filtrage par le filtre
temporel cre´dibiliste. Un gain important peut
eˆtre observe´ pour toutes les actions graˆce au
filtrage. La figure 4 illustre un re´sultat du fil-
tre sur une distribution de masse concernant
une action saut dans un saut en hauteur. La
croyance sur les diffe´rentes propositions est
repre´sente´e : ∅ (parame`tres discordants pourA),
RA (A est vraie), FA (A est fausse) et RA ∪ FA
(doute sur l’e´tat de A). L’accumulation du con-
flit (CUSUM) est aussi illustre´e soulignant l’-
effet du coefficient d’oubli pendant les fausses
alarmes.
Tableau 1 – Rappel (R) et pre´cision (P) en %
avant et apre`s filtrage pour les actions course,
saut et chute dans des sauts a` la perche et des
sauts en hauteur. La colonne de droite donne le
gain apporte´ par le filtre.
PERCHE avant apre`s gain
course 83.8 71.0 91.7 67.9 (+)7.90 (-)3.1
saut 40.2 94.7 78.4 95.3 (+)38.2 (+)0.6
chute 51.5 87.0 67.5 83.8 (+)16.0 (-)3.2
moyenne 63.4 77.3 82.3 77.0 (+) 18.9 (-) 0.3
HAUTEUR avant apre`s gain
course 89.5 86.1 99.8 84.1 (+)10.3 (-)2.0
saut 80.1 79.7 84.2 79.0 (+)4.10 (-)0.7
chute 95.5 91.0 97.8 90.1 (+)2.30 (-)0.9
moyenne 88.2 85.6 95.8 84.0 (+)7.60 (-)1.6
5 Conclusion
Cet article propose un filtre temporel
cre´dibiliste applique´ a` la reconnaissance
d’actions humaines dans les vide´os. Ce filtre,
base´ sur le Mode`le de Croyances Transfe´rables,
permet de lisser les croyances et de de´tecter
les changements d’e´tats de l’action conside´re´e.
La technique consiste a` utiliser le conflit entre
un mode`le d’e´volution des croyances et des
mesures. Les mesures ont e´te´ obtenues par
fusion de croyances issues de parame`tres
extrais des vide´os. L’utilisation d’une somme
cumule´e (CUCUM) du conflit permet d’e´viter
les changements d’e´tats intempestifs.
Dans cette article, les actions ont e´te´ con-
side´re´es inde´pendantes. Nous cherchons a`
pre´sent a` inte´grer des relations de causalite´ en-
tre les actions telles que rencontre´es dans les
re´seaux e´videntiels [10] et dans les re´seaux
de Petri cre´dibilistes [11]. L’objectif est la re-
connaissance de se´quences d’actions, aussi ap-
pele´es activite´s.
Remerciements :
Ce travail est en partie soutenu par le re´seau d’excel-
lence SIMILAR. Nous remercions l’universite´ de Cre`te
pour les e´changes de donne´es.
Re´fe´rences
[1] L. Wang, W. Hu, and T. Tan, “Recent
developments in human motion analysis,”
Pattern Recognition, vol. 36, no. 3, pp.
585–601, 2003.
[2] S. Hongeng, R. Nevatia, and F. Bremond,
“Video-based event recognition and prob-
abilistic recognition methods,” Computer
Vision and Image Undertanding, vol. 96,
pp. 129–162, 2004.
[3] Y. Luo, T.D. Wu, and J.N. Hwang,
“Object-based analysis and interpretation
of human motion in sports video se-
quences by dynamic bayesian networks,”
Computer Vision and Image Undertand-
ing, vol. 92, pp. 196–216, 2003.
[4] N.D. Freitas, E. Brochu, K. Barnard,
P. Duygulu, and D. Forsyth, “Bayesian
models for massive multimedia
databases : a new frontier,” in 7th
Valencia Int. Meeting on Bayesian
Statistics/2002 ISBA Int. Meeting, 2002.
10 20 30 40 50 60 70 80 90
0
0.5
1
co
n
flit
10 20 30 40 50 60 70 80 90
0
0.5
1
vr
a
i
10 20 30 40 50 60 70 80 90
0
0.5
1
fa
ux
10 20 30 40 50 60 70 80 90
0
0.5
1
do
ut
e
10 20 30 40 50 60 70 80 90
−1
0
1
10 20 30 40 50 60 70 80 90
0
0.5
1
Fausse 
alarme 
10 20 30 40 50 60 70 80 90
0
0.5
1
10 20 30 40 50 60 70 80 90
0
0.5
1
AVANT FILTRAGE APRES FILTRAGE
10 20 30 40 50 60 70 80 90
0
0.5
1
1.5
2
2.5
3
3.5
CUSUM
stop
threshold
Effet du 
coefficient d’oubli
Transitions
Figure 4 – Les croyances avant et apre`s application du filtre temporel de croyances, et visualisation
de la CUSUM pour une action saut dans un saut en hauteur.
[5] G. Shafer, A mathematical theory of evi-
dence, Princeton University Press, Prince-
ton, NJ, 1976.
[6] V. Girondel, A. Caplier, L. Bonnaud, and
M. Rombaut, “Belief theory-based clas-
sifiers comparison for static human body
postures recognition in video,” Int. Jour.
of Signal Processing, vol. 2, no. 1, pp. 29–
33, March 2005.
[7] Z. Hammal, A. Caplier, and M. Rom-
baut, “Belief theory applied to facial ex-
pressions classification,” in Int. Conf. on
Advances in Pattern Recognition, Bath,
United Kingdom, August 2005.
[8] E. Ramasso, D. Pellerin, C. Panagiotakis,
M. Rombaut, G. Tziritas, and W. Lim,
“Spatio-temporal information fusion for
human action recognition in videos,” in
13th European Signal Processing Conf.
(EUSIPCO), Antalya, Turkey, Sept. 2005.
[9] P. Smets and R. Kennes, “The Transfer-
able Belief Model,” Artificial Intelligence,
vol. 66, no. 2, pp. 191–234, 1994.
[10] H. Xu and P. Smets, “Evidential reasoning
with conditionnal belief functions,” Un-
certainty in Artificial Intelligence, vol. 94,
pp. 598–606, 1994.
[11] M. Rombaut, I. Jarkass, and T. Denoeux,
“State recognition in discret dynamical
systems using petri nets and evidence
theory,” in Europ. Conf. on Symbolic
and Quantitative Approaches to Reason-
ing with Uncertainty, 1999.
[12] Z. Elouedi, K. Mellouli, and Ph. Smets,
“Assessing sensor reliability for multisen-
sor data fusion within the transferable be-
lief model,” IEEE Trans. Systems, Man
and Cybernetics, vol. 34, no. 1, pp. 782–
787, 2004.
[13] B. Ristic and P. Smets, “Target identifica-
tion using belief functions and implication
rules,” IEEE Trans. Aerospace and Elec-
tronic Systems, vol. 41, no. 3, pp. 1097–
1102, July 2005.
